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Amazônia brasileira envolve uma área de aproximadamente 5 milhões de quilômetros 
quadrados, nesta concentra-se a maior parte dos recursos florestais do planeta. Compreender 
sua conjuntura buscar formas para uma exploração sustentável é de suma importância no 
presente e futuro. Nesse sentido surgem os planos de manejo florestais sustentáveis 
(PMFS), porém a obtenção do volume nessas áreas muitas vezes é complexa e reservada a 
pequenas escalas. No presente estudo, objetivou-se correlacionar dados gerados dos índices 
de vegetação derivados de bandas espectrais do satélite Sentinel-2 e variáveis mensuradas 
em campo para predizer a produção volumétrica de árvores dentro de um PMFS. Para tanto 
tomou-se o diâmetro mínimo de medição (DMM) 30 cm, e juntamente as árvores de 
interesse comercial de acordo com o diâmetro mínimo de corte (DMC) a partir de 50 cm. 
Foram treinadas 300 redes neurais, em que 70% dos dados foram utilizados para o ajuste e 
30% para validação. Posteriormente, as cinco redes de melhor desempenho foram retidas e 
listadas em tabelas apresentando os valores de correlação (r) entre os dados observados e os 
dados estimados pelas redes. Para o ajuste os resultados foram superiores a 90% sendo que 
a melhor RNA teve um poder preditivo de 97% para as árvores do DMM e 98% para as 
árvores de interesse comercial de acordo com DMC, para a validação os resultados também 
são superiores a 90%, os erros médios das estimativas RMSE foram inferiores a 20% em 
todas as 5 melhores redes nos dois casos. Os resultados deste estudo indicam que a junção 
de variáveis de rotina na floresta e os índices de vegetação derivados de imagens obtidas 
pelo sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, estimam com boa acurácia tanto o volume 
da floresta na Amazônia como também o volume explorado para árvores de interesse 
comercial.  








The Brazilian Amazon encompasses an area of approximately 5 million square 
kilometers, where most of the planet's forest resources are concentrated. Understanding 
your situation and seeking ways for sustainable exploration is of paramount importance 
in the present and the future. In this sense, sustainable forest management plans (PMFS) 
appear, but obtaining the volume in these areas is often complex and reserved for small 
scales. In the present study, the objective was to correlate data generated from 
vegetation indices derived from spectral bands from the Sentinel-2 satellite and 
variables measured in the field to predict the volumetric production of trees within a 
PMFS. For that, the minimum measurement diameter (DMM) was taken 30 cm, and 
together the trees of commercial interest according to the minimum cut diameter (DMC) 
from 50 cm. 300 neural networks were trained, in which 70% of the data were used for 
adjustment and 30% for validation. Subsequently, the five best performing networks 
were retained and listed in tables showing the correlation values (r) between the 
observed data and the data estimated by the networks. For the adjustment, the results 
were greater than 90% and the best RNA had a predictive power of 97 for the DMM 
trees and 98% for the trees of commercial interest according to DMC, for the validation 
the results are also greater than 90 %, the average errors of the RMSE estimates were 
less than 20% in all the 5 best networks in both cases. The results of this study indicate 
that the combination of routine variables in the forest and the vegetation indexes derived 
from images obtained by the MSI sensor on board the Sentinel-2 satellite, estimate with 
good accuracy both the volume of the forest in the Amazon as well as the volume 
explored for trees of commercial interest. 
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1.1 Apresentação e contextualização 
A Amazônia brasileira envolve uma área de aproximadamente 5 milhões de 
quilômetros quadrados, representada em fitofisionomias de florestas de terra firme e 
florestas alagadas, na qual corresponde a 59% dentro do território brasileiro,  é tambem 
a maior reserva contínua de floresta tropical úmida do mundo (IBGE, 2020). A floresta 
tropical amazônica oferece uma série de benefícios à sociedade, sendo de maior 
destaque a produção madeireira, que consiste no produto mais consumido e negociado 
no mundo. Neste ecossistema natural, embora haja imensa diverssidade de espécies 
arbóreas, a maioria se apresenta de forma rara ou agregada (CONDIT et al., 2000; 
PLOTKIN et al., 2000) sendo que nem todas as espécies possuem características 
comerciais (CUNHA et al., 2016),  tornando necessário, o levantamento de 
extensas áreas florestais para acolher a demanda cada vez maior de madeira 
(AKINDELE; LEMAY, 2006; CLEMENT; HIGUCHI, 2006). 
Florestas tropicais contribuem de forma positiva no balanço entre os gases do 
efeito estufa pelo seu potencial de sequestro de carbono (PHILIPS; BRIENEN, 2017), 
além de contribuir com a economia local, regional e global, através do manejo florestal 
madeireiro e não madeireiro (VERÍSSIMO; PEREIRA, 2015). Entretanto, ainda existe a 
demanda por mais informações sobre o volume explorado em planos de manejo 
florestais sustentáveis (PMFS). Esses planos demandam de autorização para exploração 
florestal e os dados de volume retirado são obtidos através de inventários florestais 
conduzidos em campo, sendo na maioria dos casos escassos e de difícil acesso 
(CHULES et al., 2018). 
Diversas atividades de manejo e conservação das florestas tropicais requerem 
estimativas seguras e precisas da produção (COLE; EWEL, 2006; CHÁIDEZ, 2009; 
ADEKUNLE et al., 2013; CYSNEIROS, 2016). A estimativa do volume florestal pode 
ser feita a partir de: (i) inventário florestal: calculado pelo fator de forma (HEINSDJIK; 
BASTOS 1963), e medições sobre diâmetro e altura, podendo fornecer informações 
confiáveis em escala local ou regional; (ii) equações de regressão: envolvem medições 
de parcelas amostrais e fornecem estimativas de volume em escala local, regional e 
global com base na cubagem rigorosa (LU, 2006); (iii) imagens de satélite: método mais 
recente e não tradicional, onde geralmente são combinações de medições remotas e as 
obtidas pelo inventário em campo, permitem estimativas em escala global
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com maior facilidade (CORONA et al.,  2011; HENTZ et al., 2014). Os métodos 
tradicionais envolvendo levantamento de campo são considerados os mais precisos, 
porém são processos demorados e caros. Em grandes extensões e em áreas inacessíveis, 
os levantamentos de campo se tornam ainda piores de serem implementados (FREITAS; 
MAGALHÃES, 2012). 
A estimativa da produção florestal e da densidade de árvores em uma grande 
área usando dados de sensoriamento remoto tem uma significância considerável para o 
manejo sustentável dos recursos naturais, nas últimas décadas, técnicas de 
sensoriamento remoto vêm sendo utilizadas para estimar o volume do estoque de 
madeira em florestas com planos de manejo na Amazônia. Tais aplicações resultaram 
em melhorias consideráveis em termos de tempo, custos e escala (DA SILVA, et al 
2014; SANTOS et al, 2017; SILVA et al., 2018). Por outro lado, as metodologias e 
precisão ainda consistem em um grande desafio técnico-científico (D’OLIVEIRA et al., 
2014; SCHMINK ; WOOD, 2019). 
Paralelamente, a utilização de redes neurais artificiais (RNAs) vem se mostrando 
uma ótima alternativa para os métodos de manejo e mensuração florestal. RNAs 
consistem em um grupamento de unidades que contêm funções matemáticas, unidas por 
pesos. As redes têm a capacidade de aprender, através da mudança dos pesos sinápticos, 
e generalizar o aprendizado para outra base de dados. O esquema de redes neurais é 
composto por três etapas: pré- processamento, processamento e pós-processamento dos 
dados (GORGENS et al., 2009; SILVA et al., 2010; AKKOÇ, 2012; BRAGA et al., 
2014; CARRIJO et al., 2020). Vários trabalhos vêm sendo desenvolvidos visando sua 
adaptação e parametrização para as mais diversas situações do meio como a estimativas 
do volume e biomassa de árvores (BINOTI et al., 2014; MIGUEL et al., 2015), 
crescimento e produção (CASTRO et al., 2013), taper (LEITE et al., 2011), resistência 
da madeira (MIGUEL et al., 2018), propriedades energéticas (CARRIJO, 2020) dentre 
outras aplicações. 
O principal desafio é a integração de RNAs com dados de sensoriamento 
remoto. O uso associado de dados de satélites com inteligência artificial parece uma 
alternativa promissora para modelar variáveis dendrometricas em florestas nativas e 
plantadas. O uso dessas técnicas associadas a índices de vegetação apresenta potencial 
para reduzir os custos nas operações tradicionais de inventários florestais em campo e 
com a possibilidade ser aplicadas em áreas inacessíveis e de grandes extensões 
17 
 
(NELSON et al., 2009, MIGUEL et al., 2015, LI et al., 2020). Os índices de vegetação 
estão sendo utilizados amplamente como números da presença e das condições físicas 
das espécies vegetais, são baseados em razões ou transformações de valores espectrais e 
ou combinações lineares. Sua principal característica é a capacidade de realçar os 
atributos espectrais da vegetação, solo, água e outras superfícies (BANNARI et al., 
1995, ALMEIDA et al., 2009;  XUE;  BAOFENG, 2017). 
No presente estudo, buscou-se desenvolver e avaliar modelos para estimativas de 
volume de madeira usando dados de sensoriamento remoto, associados às redes neurais 
artificiais. Face ao exposto levantou-se a seguinte questão de pesquisa: Os índices de 
vegetação como variáveis preditoras associados a informações de inteligência artificial 
proporcionam estimativas precisas do volume em florestas nativas? E a seguinte 
hipótese: As estimativas da produção utilizando técnicas de inteligência artificial com 
índices de vegetação são compatíveis, logo não existe diferença significativa no volume 




2.1 Objetivo geral 
Avaliar a estimativa volumétrica utilizando redes neurais artificiais e índices de 
vegetação em floresta nativa na Amazônia brasileira. 
 
2.2 Objetivos específicos 
 Desenvolver modelos para estimar volume explorado em floresta tropical 
usando dados do satélite Sentinel-2 e redes neurais artificiais (RNA); 
 Estimar volume das árvores de interesse comercial, usando dados de 








3. REFERENCIAL TEÓRICO 
 
3.1 Gestão das florestas públicas e privadas 
A ideia de floresta pública parte da premissa de conservar e manter os estoques 
de recursos naturais para o desenvolvimento sustentável. Em 1911, foi estabelecida no 
estado do Acre a primeira reserva florestal do Brasil e, em 1946 no Ceará, a primeira 
Floresta Nacional, a FLONA do Araripe-Apodi (ICMBIO, 2016). 
O desenvolvimento sustentável, segundo o Relatório de Brundtland da Comissão 
Mundial sobre Meio Ambiente e Desenvolvimento da Organização das Nações Unidas 
de 1987, é “aquele capaz de satisfazer a necessidade presente sem comprometer a 
capacidade das gerações futuras de satisfazer a sua própria necessidade” 
(BRUNDTLAND, 1987). 
A Lei 11.284/2006 que dispõe sobre a gestão e concessão de florestas públicas 
para o manejo florestal foi o primeiro passo de consolidação da utilização das florestas 
públicas no Brasil. Nesta lei, as unidades de conservação de uso sustentável registradas 
no Cadastro Nacional de Florestas Públicas (CNFP) podem oferecer a empresas 
privadas o direito de concessão dessas florestas para uso e manejo de forma sustentável 
(BRASIL, 2006). 
Das unidades de manejo florestal sob concessão, todas estão localizadas na 
região norte do Brasil mais precisamente no bioma amazônico, Floresta Nacional do 
Jamari, Floresta Nacional Saracá - Taquera, Floresta Nacional de Jacundá, Floresta 
Nacional Saracá - Taquera (Lote Sul), Floresta Nacional de Altamira, Floresta Nacional 
Caxiuanã, e Floresta Nacional de Crepori, com destaque para a Floresta Nacional do 
Jamari, que foi a primeira a ser formalmente concedida em 2007 (SFB, 2017). 
As florestas privadas são consideradas aquelas que advêm de reserva legal (RL) 
das propriedades particulares e podem ser exploradas. Reserva Legal é definida segundo 
Código Florestal Brasileiro Lei 12.651/2012: 
 
Área localizada no interior de uma propriedade ou posse rural, 
permitido o uso sustentável dos recursos naturais, desde que haja à 
conservação e reabilitação dos processos ecológicos, à conservação da 
biodiversidade e ao abrigo e proteção de fauna e flora nativas, com 




Nessas áreas é permitido o manejo florestal sustentável para a produção de bens 
e serviços, desde que o plano de manejo seja aprovado pelo órgão governamental 
competente. O tamanho estimado das áreas de florestas protegidas em imóveis privados 
considerando todas APP, RL, RPPN (Reserva Particular do Patrimônio Natural), áreas 
de florestas naturais e plantadas e áreas com sistemas agroflorestais totaliza em 100 
milhões de hectares (SFB, 2017). 
Da produção de madeira na Amazônia legal os estados do Pará, Mato Grosso e 
Rondônia juntos somam 93%  (SNIF, 2017). O Estado do Mato Grosso apresenta 53,6% 
de sua área ocupada pelo bioma amazônico, 39,6% de Cerrado e 6,8% de Pantanal 
segundo (IBGE, 2020). De acordo com o Centro das Indústrias Produtoras e 
Exportadoras de Madeira do Estado de Mato Grosso, o mesmo é destacado como o 
estado com a maior quantidade de PMFS (Plano de Manejo Florestal Sustentável) além 
de ser o único que não possui floresta nacional (CIPEM, 2018). 
 
3.1.1. Manejo florestal sustentável 
O manejo florestal sustentável pode ser acrescentado à madeira, sementes, fibras 
ou outros produtos florestais. No manejo da madeira, o corte é feito de forma seletiva, 
em áreas com intervenção da atividade humana, utilizando técnicas e conhecimento 
científico que minimizam os impactos no ecossistema e propiciam a regeneração da 
floresta (SFB, 2017). 
O código florestal brasileiro, Lei 12.651/2012 definiu que as florestas da 
Amazônia só poderiam ser utilizadas através de planos de manejo. 
 
Fica proibida a exploração sob forma empírica das florestas 
primitivas da bacia amazônica, que só poderão ser utilizadas em 
observância a planos técnicos de condução e manejo a serem estabelecidos 
por ato do Poder Público, a ser baixado dentro do prazo de um ano 
(BRASIL, 2012). 
 
Em 1989, o IBAMA deliberou um extensivo protocolo de plano de manejo, que 
incluía particularização de técnicas de extração com intuito de mitigar os impactos na 
floresta, tratamentos silviculturais, estimativas do volume a ser explorado e 
procedimentos de monitoramento do desenvolvimento da floresta após a exploração 
(IMAZON, 2013). Além disso, foi estipulado um ciclo de corte mínimo de 30 anos 
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(BRASIL, 2009). O que de fato só veio ocorrer em 1994 sob forte pressão da Rio 92, 
sob decreto nº 1.282, que definiu que a exploração florestal sob a forma de manejo 
sustentável, seria feita com base nos princípios gerais e fundamentos técnicos 
(GARRIDO, 2002). 
Em marcos ambientais, o manejo proporciona a floresta manter sua forma e 
função com a proximidade original. A conservação se dá à medida que se torna mínimo 
as perdas para floresta e como consequência, minimizar os danos às árvores comerciais, 
garantindo a sua forma, a floresta é capaz de cumprir com seus empregos: abrigar a 
biodiversidade, preservar a qualidade da água, proteger o solo contra a erosão e outras 
(SERRANO, 2019). O bom manejo também pode contribuir para que a floresta 
remanescente tenha menores chances de incêndios além de poder ser enriquecida com 
tratos silviculturais (MORAN, 2017). 
Os planos de manejo florestal são ferramentas usadas com o objetivo de avalizar 
que as florestas sejam gerenciadas pelo provimento de bens e serviços em longo prazo, 
e são estabelecidos para fins diferentes ou múltiplos, como produção, conservação e 
prestação de serviços ambientais (MACDICKEN et al., 2015). 
O Plano de Manejo deve ser elaborado em várias etapas, conforme apresentado 
no quadro a seguir: 
Quadro 1: Etapas da organização de um PMFS. 
 
Principais Passos para Elaboração do Plano de Manejo 
1º- Organização do Planejamento; 
2º- Reuniões técnicas (A)* da equipe de planejamento; 
3º Atualização bibliográfica e análise das informações disponíveis; 
4º- Interpretação das imagens orbitais e sub-orbitais; 
5º- Visitas de campo; 
6º-- Análise do manejo da unidade de conservação; 
7º- Visitas de campo à unidade de conservação; 
8º- Reuniões técnicas (B)* da equipe de planejamento; 
9º- Realização de uma Oficina de Planejamento; 
10º- Consolidação dos subsídios da Oficina de Planejamento; 
11º- Elaboração do Plano de Manejo – versão 1; 
12º- Reuniões técnicas (C)* da equipe de planejamento; 
13º- Elaboração do Plano de Manejo – versão 2; 
14º- Reuniões técnicas (D)* da equipe de planejamento; 
5º- Elaboração do Plano de Manejo – versão 3; 
Fonte: IBAMA,1996 
 
3.1.2. Manejo florestal no Mato Grosso 
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O setor de base florestal em Mato Grosso está empenhado em melhorar a 
sustentabilidade da atividade, em um estudo do centro das indústrias produtoras e 
exportadoras de madeira do estado de Mato Grosso 93% (262,5 mil hectares) das áreas 
exploradas legalmente no estado ocorreram a partir de Planos de Manejo Florestal 
Sustentável (PMFS). O estudo ainda diz que após analisar 697 autorizações de 
exploração florestal vigentes entre 2014 e 2016, foi constatado que 59% da área total de 
exploração madeireira mapeada foram feitas com autorização válida (CIPEM, 2018). 
De acordo com o sistema nacional de informações florestais a região Amazônica 
por meio dos polos madeireiros alcançam 95% da produção de madeira. Amazônia 
Legal conta com 72 polos madeireiros, somente no estado do Mato Grosso são 
registrados 20 polos madeireiros cuja atividade empresarial já passa de meio século. A 
região norte do Mato Grosso é conhecida por ser uma região potencial para o polo 
madeireiro, as cidades de Sinop, Alta Floresta e Colniza reúnem 70% da produção de 
madeira no bioma amazônico no estado. Mostrando que, atividade do manejo florestal 
tem uma disposição positiva para dar garantias ao futuro dos polos madeireiros na 
Amazônia brasileira além de colocar as reservas legais em um nível de qualidade na 
produção de madeira, produtos e subprodutos florestais (SNIF, 2017). 
A produção de base florestal em Mato Grosso é um setor importante, gerando 
cerca de noventa mil empregos diretos e indiretos e representando o quarto lugar na 
economia estadual. Além disso, o manejo florestal sustentável no estado presta 
importantes serviços ambientais, como o extrativismo sustentável de produtos não 
madeireiros mantendo a floresta de pé, que desenvolve outras cadeias socioeconômicas 
e o sequestro de carbono, que reduz o efeito estufa (CIPEM, 2018). 
 
3.2 Uso sensoriamento remoto no meio florestal 
 
Assim como acontece em diversas áreas científicas e do desenvolvimento 
humano, a ciência florestal tem sido muito beneficiada pelos avanços das 
geotecnologias, definidas como todas as tecnologias que estão relacionadas 
geoinformação. Essa área tem abrangência da aquisição, processamento, interpretação 
(ou análise) de dados ou informações espacialmente referenciadas, condicionadas pelos 
sistemas de informações geográficas, geoestatística, sensoriamento remoto, geodésia, 
cartografia, dentre outros (TAKIKAWA, 2020). 
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Tarefas que já foram complicadas e demandavam muito tempo, agora são 
realizadas com rápidos resultados e alta eficiência, como, estudo de ecologia da 
paisagem, demarcação de corredores ecológicos, manejo de bacias hidrográficas, risco 
de inundação, monitoramentos, risco de incêndios florestais e adequações ambientais, 
projetos de implementação e condução de maciços florestais, zoneamentos ambientais, 
planos de manejo de unidades de conservação, estimativas do estoque de volume e 
biomassa das florestas dentre outras (KERSKI, 2015; DA SILVA, 2017). 
Vários autores do meio florestal criaram e ou usaram equações correlacionando 
métricas do volume associadas aos índices de vegetação (IV) em florestas tropicais com 
dados espectrais do sensor óptico TM do satélite Landsat (ZERBINE et al,1995; 
MACIEL, 2007; CELES et al, 2013; BARROS et al, 2015; MACEDO et al, 2018). Os 
sensores ópticos, que atuam nas bandas espectrais do visível e do infravermelho têm 
sido os mais empregados para o mapeamento de recursos terrestres e monitoramento da 
dinâmica de ocupação das terras, volume e biomassa e entre outras aplicações 
(OLIVEIRA, 2011). Os índices de vegetação usados nestas estimativas são baseados  
nas diferenças da relação inversa que existe entre as bandas do vermelho e do 
infravermelho próximo no comportamento espectral da vegetação viva, morta e do solo. 
Os índices de vegetação são modelos matemáticos desenvolvidos para avaliar a 
cobertura vegetal e diagnosticar: área foliar, biomassa, porcentagem de cobertura do 
solo, atividade fotossintética, produtividade, entre outros (BASTIAANSSEN, 1995). 
Alem do Landsat existem outros satélites que são utilizados na área florestal 
dentre eles podemos citar: Google Earth Engine (EE) que apresenta o sistema de alerta 
ao desmatamento na amazônia (SAD EE), desenvolvido em colaboração com o google 
e realizada na plataforma com imagens de reflectância do sensor MODIS para gerar os 
alertas de desmatamento e degradação florestal, SPOT 5- HRG, IKONOS II, e o satélite 
Sentinel -2, objeto desse estudo, muito usado para classificação do uso e cobertura da 
terra dentre outros (IMAZON, 2016). 
 
3.3 Missão sentinel-2 
 
O satélite Sentinel-2 faz parte da missão da European Space Agency (ESA) 
desenvolvido no quadro do programa da União Europeia, foi lançado no dia 23 de junho 
de 2015 e atualmente está em operação e está fundamentado nas missões SPOT 
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(França) e nos satélites da missão Landsat (Estados Unidos) (DRUSCH et al., 2012; 
HAGOLLE et al., 2015; SEGL et al., 2015). 
Possui uma câmera multiespectral mais avançada do seu tipo de satélites, de fato 
é a primeira missão óptica de observação da terra de sua classe, pelo fato de 
compreender três bandas no “red edge” resultando em melhores informações sobre a 
condição da vegetação (TAQUIA et al., 2015). O design óptico do telescópio MSI 
permite um campo de visão de 290 km (ESA, 2015). Os dados projetados são 
comumente usados nas áreas temáticas, tais como, monitoramento agroambiental, 
ordenamento do território, monitoramento florestal, monitoramento da água e da 
vegetação, monitoramento de recursos naturais, monitoramento do carbono terrestre, e 
monitoramento global de culturas (ESA, 2012). 
As especificações técnicas do satélite referentes a resolução espacial, espectral e 
radiométrica estão representadas conforme (Tabela 1). A resolução radiométrica do 
instrumento MSI é de 12 bits e permite que a imagem seja apanhada num intervalo de 0 
a 4095 valores de intensidade de luz (ESA, 2015). 
 



















 B03 Green (Verde) 560 RGB 04/03/02 






RGB 08/04/03 e 
04/08/03 
 
B05 Red Edge 1 705 
 
 B06 Red Edge 2 740  
20 m 
B07 Red Edge 3 783 
SWIR 1RGB 
12/11/8A 
B08A Red Edge 4 865 
 B11 SWIR 1 1610 
 B12 SWIR 2 2190  
 
B01 Aerossol 443 
 
60 m B09 Water Vapor 940 – 
 B10 Cirrus 1375  
 
 
Segundo Pandit et al. (2018), os dados do satélite Sentinel-2 proporcionam boa 
acessibilidade e têm uma maior quantidade de bandas espectrais de alta resolução em 
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comparação a dados comerciais de resoluções moderadas, por exemplo,  dados  
ASTER. Sugerindo que é viável para uso em pesquisas florestais, com destaque para 
grandes áreas e onde os recursos financeiros são uma restrição, pois os dados são de 
acesso grátis. 
No setor florestal existem bons estudos que correlacionaram os dados de 
imagens sentinel-2 com características do estrato florestal. No Brasil Perez et al. (2018), 
utilizou três imagens do sensor msi do satélite sentinel-2 para investigar a possibilidade 
de estimar parâmetros biofísicos da vegetação medidos em campo com os dados de 5 
índices de vegetação e as variáveis DAP, porcentagem de cobertura e número de 
indivíduos, além de também usar dados LiDAR (Light Detection and Ranging), os 
resultados mostraram que muitos dos parâmetros biofísicos tem relação com as imagens 
obtendo um R² ajustado de até 0,62. 
Na Itália Puletti et al. (2018), utilizou três imagens de diferentes períodos 
fenológicos para mapear o tipo de floresta no ambiente mediterrâneo a partir de quatro 
índices de vegetação, usados para avaliar e discriminar categorias de floresta (coníferas, 
florestas de folhas largas e mistas) e os quatro tipos de florestas (florestas de faias; 
florestas mistas de abetos e abetos; florestas de castanheiros; florestas mistas de 
carvalhos). A melhor configuração rendeu uma precisão superior a 83% em todos os 
tipos de floresta considerados. 
 
3.4 Redes Neurais Artificiais 
 
A Inteligência derivada de sistemas computacionais visa buscar o 
desenvolvimento de sistemas que pensem e ou imitem as características de um 
comportamento humano através de técnicas inspiradas na natureza. Por definição as 
redes neurais artificiais RNA são sistemas computadorizados constituídos por unidades 
de processamento de dados, que são conectadas entre si, de uma maneira específica para 
desempenhar uma determinada tarefa (BINOTI et al., 2013). 
A ideia é que uma RNA tenha capacidade de aprender e adotar decisões com 
base no aprimoramento e na aprendizagem, pegando informação por meio da 
experiência, de modo que quanto mais se erra mais perto vai chegando ao acerto pelo 




As redes Neurais assim como o cérebro humano, são compostas por milhares de 
neurônios, pequenos módulos que simulam o funcionamento de um neurônio conforme 
Figura 1. Estes módulos devem funcionar de acordo com os elementos em que foram 
inspirados, recebendo e retransmitindo informações (HAYKIN, 1994).  
A aprendizagem é um termo adotado pelos autores quando a rede passa pelo 
processo de treinamento sendo uma tarefa que pode ser vista como busca no espaço dos 
pesos das conexões, de maneira sistemática, para determinar o vetor de peso que leva 
para uma solução ótima (mínima ou máxima), onde se tem vários critérios estatísticos, a 
máxima verossimilhança, soma de quadrados do erro, entropia relativa dentre outros 
(HASSOUN, 1995; CASTRO et., al 2013). 
 
 
Figura 1: Esquema de um neurônio artificial em que: Definição do número de sinais de 
entrada (variáveis independentes); Definição das variáveis de saída (variáveis 
dependentes). (CASTRO et., al 2013). 
 
 
O uso de redes neurais artificiais (RNAs) é diverso e abrangente em várias áreas 
da ciência e da indústria, desde a química e engenharia termal até o setor da saúde, as 
indústrias de transporte e aeroespaciais (ROSAS et al., 2013; ESFE et al., 2016; 
GITOEE et al., 2018; TOSUN, 2018). 
Essa técnica vem se mostrando cada vez mais promissora nas ciências florestais 
devido a sua alta precisão na estimativa de inúmeras variáveis da floresta, e muitas 
vezes mais eficaz que os modelos de regressão tradicionais (FERRAZ et al., 2014; 
MIGUEL et al., 2015; VAHEDI, 2016; LIMA et al., 2017; ÖZÇELIK et al., 2017; 
VENDRUSCOLO et al., 2017; VIEIRA et al., 2018b). 
No que diz respeito a trabalhos com RNAs, existem vários estudos de diferentes 
lugares e diferentes fitofisionomias que compravam a sua eficiência como, por exemplo: 
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em povoamentos de Eucalyptus sp, Binoti et al. (2015), evidenciaram a capacidade das 
RNAs dar prognose volumétrica, com base nas variáveis numéricas, área basal, idade e 
volume pelas categorias de classes de solo, espaçamento, relevo e material genético. Em 
florestas tropicais no Brasil, Malásia e Tailândia Cutler et al. (2012), com uso de uma 
combinação de imagem textural e dados Landsat/TM, os autores testaram e 
comprovaram a eficiência das RNAs nas estimativas de volume e biomassa, Miguel et 
al. (2015), modelando através das RNAs o volume de madeira e biomassa do cerradão 
com dados do sensor LISS-III, a bordo do satélite ResourceSat1 usando índices de 
vegetação, na china Li et al. (2020), estimaram volume e biomassa acima do solo da 
floresta usando RNAs e imagens de satélites Landsat 8 e Sentinel-1A. 
 
4. MATERIAL E BASE DE DADOS 
 
4.1 Área de estudo e caracterização 
O presente estudo foi realizado na região de Sinop, um dos polos de produção 
florestal do estado do Mato Grosso. A área situa - se na porção norte do estado, a 500 
quilômetros da capital Cuiabá, onde estão presentes as sedes municipais de Itaúba, 
Marcelândia, Claudia, União do Sul, Santa Carmen e Feliz Natal. 
A fazenda 4 Ventos (Antiga fazenda Nova Aliança) situada na Zona Rural do 
município de Feliz Natal com distância de 40 km aproximadamente pela Rodovia MT- 
225 até a sede da propriedade e posterior ao PMFS nas Coordenadas Geográficas 54° 





Figura 2: Localização da área de estudo, em que UT: Unidade de Trabalho; UPA: 
Unidade de Produção Anual; APRMP: Área da Propriedade Rural por Matrícula ou Posse 
no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
 
A área faz parte de um projeto de manejo florestal sustentado aprovado no 
âmbito da Secretaria do Estado do Meio Ambiente do Mato Grosso (SEMA) através do 
PMFS de uma área de 1.351,2134 hectares (figura 3). A volumetria 36.797,9871 m³ 
autorizada para exploração advém de toras de madeira nativas, distribuídos em 12 
espécies florestais produtoras de madeiras comercialmente aptas na região, no estado de 





Figura 3: Placa do projeto (autex) com a chegada ao PMFS (A), Entrada da fazenda 4 ventos 
(B) no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
 
4.2 Características edafoclimáticas 
 
O território é compreendido pela floresta amazônica, abarcando parte das bacias 
dos Rios Teles Pires e Xingu, está representada pelas sub-bacias dos Rios Manissauá- 
Miçu e Arroios. A maior parte da região está inserida na unidade geomorfológica do 
Planalto dos Parecis, incluído nas morfoestruturas das coberturas sedimentares da 
plataforma amazônica, com um relevo plano com formas dissecadas e topos tabulares 
com um solo predominante do tipo latossolo vermelho-amarelo (EMBRAPA, 2018). A 
Serra Formosa, orientada sul-norte, constitui o divisor entre as bacias do Teles Pires e 
do Xingu. O clima é classificado como tropical Aw, segundo a classificação de Köppen 
(ALVARES et al., 2014). A altitude em torno dos 384 metros, média anual da 
temperatura e precipitação são de 25,0°C e 1.818 mm, respectivamente. 
 
4.3 Coletas de dados 
Os dados de campo advêm de uma AMF que conta com duas Unidades de 
Trabalho (UT), e que estão sendo exploradas no contexto de um plano de operações 
anual (POA), divididos em finalidades de corte para a serraria e laminados. Foram 
tomadas as variáveis DAP e altura comercial de todas as árvores com o diâmetro 
mínimo de medição (DMM) a partir de 30 cm, todas as árvores mensuradas foram 





Figura 4: Árvore remanescente identificada (A), toras sendo processadas na no pátio de 
estocagem da UPA (B) no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
 
4.3.1. Inventário Florestal 
 
O inventário foi do tipo 100%, todas as árvores foram mensuradas em 220 faixas de 
50 metros de largura e comprimento variável, totalizando 24075 indivíduos média de 
1,52m³/árvorerepresentados por 39 espécies conforme (Tabela 2). Para o inventário foi 
calculado as métricas de número de árvores, área basal e volume conforme item 3.4.1. 
.Tabela 2: Lista das espécies com o respectivo número de indivíduos, no município de Feliz 
Natal - MT, na Amazônia. 
 
 
Nome Científico/Autor Nome popular Família N 
Anacardium giganteum W. Hancock 
ex Engl. 
 





Apuleia leiocarpa Vogel. Garapeira, Garapa, Grapiá. Fabaceae 86 
Apeiba tibourbou Aubl. Pente de macaco, pau jangada. Malvácea 1 








Astronium gracile Engl. Aroeira, Muiracatiara, Guaritá Anacardiaceae 20 
Bombax ceiba L. Paineira, Paineira-vermelha Malvaceae 52 












Buchenavia tomentosa Eichler. Tarumarana, Mirindiba, Tarumã. Combretaceae 264 
Byrsonima verbascifolia L. Rich. Murici, muricizeiro. Malpighiaceae 1 
Calophylum brasiliensis Cambess. 
Guanandi, Olandi, Galandim, 
Jacareúba Clusiaceae 6 
Caryocar brasiliense Cambess. Pequi. Caryocaraceae 1 
Chrysophyllum prieurii A.DC. 
Abiurana, abiurana-vermelha, abíu- 
casca-fina Sapotaceae 18 
Copaifera langsdorffii Desf. Copaíba, Pau-óleo Caesalpinioideae 130 
Couma guianensis Aubl. Sorveira, Sorva da mata, Sorvão Apocynaceae 5 
Dipteryx ferrea Ducke. João duro, Cumaru ferro Fabaceae 1 
Dipteryx odorata Aublet. Willd. 
Champanhe, Cumarurana, Cumaru, 
 Fabaceae 2320 
 





Erisma uncinatum Warm. 
 
Cedrinho, Quarubarana Vochysiaceae 3198 
Erythroxylum argentinum O. E. 
Schulz. Marmelada, Cocão Erythroxylaceae 21 
 





Goupia glabra Aubl. Cupiúba, Goupiaceae 18 
Hymenolobium excelsum Ducke Angelim, Angelim-Pedra, Angelim Fabaceae 671 
Inga speciosa Spruce ex Benth. Ingá. Mimosoideae 36 
Jacaranda copaia Aubl. Caroba, Pará-Pará Bignoniaceae 150 
Lindackeria paraensis Kuhlm. Farinha-seca Achariaceae 165 


















Ocotea spixiana Nees Mez. Canelão Lauraceae 2308 








Qualea albiflora Warm. Cambará, Mandioqueira Lisa Vochysiaceae    4068 
Sclerolobium aureum Tul. Benth. Carvoeiro-fedido, Carvoeiro Fabaceae 39 
Trattinnickia burseraefolia Mart.    
Willd. Amescla, Breu-preto, Breu-Sucuruba Burseraceae 3316 
Vochysia maxima Ducke. Rosinha, Quaruba-verdadeira, Vochysiaceae. 409 
Xylopia fruttescens Aubl. Pindaiba, Envira-preta Annonaceae 1 
Total   24075 
 
As árvores mensuradas na AMF estão representadas em 4 categorias, corte, porta 
sementes, remanescentes e proibidas de corte (Figura 5).  Para fins de conhecimento exclusivo 
do volume das espécies comerciais duas classes diamétricas foram separadas: árvores 
comerciais com diâmetro a altura do peito DAP ≥ 50 cm, de acordo com diâmetro mínimo de 
corte (DMC), estabelecidos para os planos de manejo na Amazônia brasileira e a floresta 
como um todo, que compreende todas as árvores com DAP ≥ 30 cm conforme descrito no 











Figura 1: Mapa com as árvores presentes nas UT, corte = azul, proibidas de corte = 
preto, remanescentes = verde porta sementes = laranja, no município de Feliz Natal - 
MT, na Amazônia. 
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Posteriormente foi gerado um mapa de densidade de Kernel (Figura 2), para 
representar as regiões de maior volume na área. A densidade de Kernel, foi  calculada com 
base no número de pontos de um local, ou seja, quanto maior for o número de pontos 
agrupados (cluster), a percepção da densidade será maior. Conforme figura 6. 
 
 
Figura 6: Mapa de densidade de Kernel com os valores de volume em m³. ha
-1 
variando de 25 
m³ ha
-1 
a 200 m³ ha
-1
no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
 
Para os dados originados do sensoriamento, foram gerados os seguintes produtos 
cartográficos: arquivos em formato shapefile da área de manejo florestal AMF, UT com um 
buffer de 30 metros e as faixas onde continham as árvores. Também foram utilizadas imagens 
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em formato GeoTIF do satélite sentinel-2, bandas 2, 3, 4, e 8, com resolução espacial de 10 
metros, adquirida em 09 de maio de 2018. Foi utilizada a imagem corrigida de números 
digitais para reflectância do topo da atmosfera com intuito de minimizar efeitos do sensor e da 
atmosfera nos índices de vegetação.  
  
4.4 Análise de dados 
Os dados foram analisados com auxílio do software Microsoft Excel 2016 ® e 
software de Geoprocessamento ArcGis® versão 10.6.1. Datum sirgas 2000, zona utm 21 sul. 
Para o cálculo das métricas oriundas do volume em m³. ha
-1
 foi necessário o auxílio do 
software ArcGis, para mensurar a área de cada faixa  
 
4.4.1. Estimativa da área basal, volume e contagem de indivíduos por hectare. 
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Em que: N = Número de indivíduos por hectare; ni = Número de indivíduos na faixa; AF= 
área da faixa; G = área basal em m²; dap = diâmetro à altura do peito, em cm; v = volume em 
m³; hc = altura comercial; ff= fator de forma (HEINSDJIK; BASTOS 1963). As árvores 
presentes na área estão identificadas conforme (figura 5). 
 




Foram gerados valores de cinco índices de vegetação: Índice de vegetação da diferença 
normalizada - NDVI (PEARSON e MILLER 1972), Índice de vegetação ajustado ao solo - 
SAVI (HUETE, 1988), Índice de vegetação ajustado ao solo modificado - MSAVI (QI et 
al.,1994), Índice de vegetação melhorado - EVI (HUETE et al., 1997), e Índice de vegetação 
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NIR = reflectância na banda referente ao infravermelho próximo; RED = reflectância na 
banda referente ao vermelho; BLUE = reflectância na banda referente ao azul; L = fator de 
correção para o solo. O valor de L varia de 0 a 1, dependendo do grau de cobertura no solo, de 
acordo com autor o valor L = 0,25 é utilizado para vegetações densas e L = 1 para vegetações 
abertas, sendo o L = 0,50 um valor intermediário aos dois extremos. A constante é introduzida 
com o intuito de reduzir o brilho do solo e gerar isolinhas de vegetação que sejam mais livres 
do solo. Nesse trabalho foi adotado um valor de L= 0,50. 
Os IVs foram submetidos a uma análise de correlação entre os cinco índices calculados e 
as variáveis dedrométricas. 
 
 




Para o ajuste das redes neurais, foram selecionados aleatoriamente 70% dos dados, 
seguindo a distribuição diamétrica da floresta (DMM E DMC). A camada de entrada, a qual 
recebe as variáveis preditoras, foi composta por seis neurônios (N. ha
-1
, NDVI, SAVI, 
MSAVI, EVI e EVI 2. A camada de saída foi composta por um único neurônio, sendo o 
volume da floresta para árvores com o dap ≥ 30 cm ou para o dap ≥ 50 cm.  
O número de neurônios nas camadas de entrada e saída foi determinado conforme os 
níveis das variáveis, sendo um neurônio para cada nível das variáveis. Entretanto, na camada 
oculta o número de neurônios e as funções de ativação das camadas oculta e de saída foi 
otimizado com auxílio da ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do software Statistica 
versão 12 (STATSOFT INC, 2011), visando atingir a menor taxa de erro nas predições 
(MIGUEL et.al., 2018). 
O neurônio é o elemento fundamental da estrutura da RNA e é responsável pelo 
processamento dos dados e informações ao receber os valores de entrada número de árvores e 
índices de vegetação (N e IV) até que o resultado de interesse volume (V) seja alcançado. A 
funcionalidade dos neurônios das RNAs é estimada pela combinação e reprodução de 
informações com base nas conexões entre as n entradas possíveis x n e a saída y. Para cada 
entrada é definido um peso w n que representa as sinapses, e as Rna’s armazenam o 
conhecimento aprendido (GORUNESCU; BELCIUG, 2016; CARRIJO et.al., 2020). 
Foram treinadas 300 redes do tipo Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP), de modo 
supervisionado, na qual 150 redes foram treinadas para estimativa do volume da floresta com 
o DAP ≥  30 cm, e as outras 150 para o volume das florestas com árvores de DAP ≥ 50 cm. 
Esta categoria de RNA permite a resolução de problemas complexos, devido às suas 
características não-lineares e à presença de camadas ocultas em sua estrutura, com isso a rede 
adapte-se e processa com mais precisão informações de entradas (preditores) para saída ou 
resposta (HAYKIN, 2001; HEIDARI et al., 2016). 
O algoritmo quase-Newton desenvolvido por Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno 
(BFGS) foi utilizado para processar as redes neurais no IPS, que possui grande poder de 
resolução para problemas de otimização e previsões (GUERROUT et al., 2018). As funções 
de ativação sigmoidal, logística, exponencial, tangente, identidade e seno; e o algoritmo quasi-
Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (GUERROUT et al., 2017), sendo 
este iniciado com pesos sinápticos gerados aleatoriamente (HEATON, 2011) e atualizados 
com base na função de erro. 
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 Para finalizar o treinamento das redes, utilizou-se o número total de ciclos ou o erro 
quadrático médio, ambos otimizados pelo IPS, visando evitar problemas de perda de poder de 
generalização da rede causado pelo número exagerado de ciclos (overfitting) ou de 
desempenho inferior em razão do pequeno número de ciclos (underfitting) (SHIBLEE et al., 
2010; CHEN et al., 2014; MELO; MIGUEL, 2016). 
Do total das 150 Rnas’s treinadas para estimativa do volume com o dap ≥ 30 cm, ou o 
Dap ≥ 50 cm, foram retidas as cinco melhores redes treinadas, sequencialmente, conforme os 
seguintes parâmetros: correlação entre os valores observados e estimados; distribuição gráfica 
dos resíduos; e raiz do erro quadrático médio (RMSE%), calculada conforme a equação 9, foi 
selecionada a melhor RNA. 
 
        
   
 
√
∑        
  
   
 
                                                                                 (9) 
 
Em que: Ȳ = é a média dos valores observados; Yi = é o valor observado; Ŷi = é o valor 
estimado pela RNA; n = é o número total de dados. 
 
Por fim, utilizando os 30% da base de dados não utilizadas no ajuste a RNA que 
apresentou os melhores resultados foi submetida ao processo de validação utilizando o teste 
“t” entre os valores reais e esperados, probabilidade (p = 0,05) e, posteriormente, uma 
diferença agregada em porcentagem (AD%), valor estatístico utilizado como indicador de sub 
ou superestimação (MIGUEL et al., 2015; VALE et al., 2017). Essas análises foram realizadas 






5.1  Dados de volumetria 
A partir das variáveis dendrométricas foi gerado os primeiros resultados estatísticos da 
área, de acordo com a (tabela 3), referente a floresta (DAP ≥ 30 cm).  
 
Tabela 1: Variáveis dendrométricas estimadas do inventário florestal para o DMM, no 
município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
 
N Hc DAP G Vcc Vsc 
Min 10,00 8,00 30,88 5,75 52,98 47,56 
Max 80,00 19,00 141,33 15,76 233,57 210,21 
Média 32,00 13,00 57,36 9,31 71,27 64,14 
Variância 38,35 8,42 159,13 28,63 2754,24 2230,94 
Desvio 6,19 2,90 12,61 5,35 52,48 47,23 
CV% 19,17 22,32 21,96 67,02 73,64 73,64 
Dados da floresta: N = árvores.ha
1
, Hc = altura comercial, DAP = diâmetro altura do peito, G = área basal m².ha
1
 
Vcc = volume com casa em m³.ha
1




Para as árvores de interesse comercial foi gerada a Tabela 4, com intuito de representar 
as métricas da mesma, de maneira exclusiva das demais espécies.   
 
Tabela 2: Variáveis dendrométricas estimadas do inventário florestal para as árvores de 
interesse comercial a partir do DMC, no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
 
N Hc DAP G Vcc Vsc 
Min 10,00 8,00 50,29 2,90 25,50 23,04 
Max 60,00 17,00 196,39 22,05 195,46 186,57 
Média 18,00 12,00 63,82 7,52 56,33 46,45 
Variância 19,73 5,65 119,69 19,37 1521,72 1024,72 
Desvio 4,44 2,37 10,94 4,41 39,68 32,87 
CV% 24,67 19,82 17,35 58,64 70,44 70,44 
Dados das espécies comerciais N = árvores.ha
1
, Hc = altura comercial, DAP = diâmetro altura do peito, G = área 
basal m².ha
1
 Vcc = volume com casa em m³.ha
1




Em seguida, além das estatísticas básicas do volume, a fim de separar as árvores com 
DMC e identificar somente as árvores comerciais, foi gerada a tabela 5, onde a mesma 
atribuiu informações dessas espécies, por finalidade e porcentagem do número das mesmas na 
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área, é notado que a maioria das árvores comerciais estão com mais de 50% do seu total 
destinados ao corte para serraria. 
 
Tabela 3: Finalidade das espécies comerciais de acordo com o DMC, no município de Feliz 
Natal - MT, na Amazônia. 
Espécie (%)  
Nº de árvores de corte (ha
-1
) Volume de corte (m³ ha-1)
 
   
Serraria Laminado Total Serraria Laminado Total 
Amescla 61 0 2 2 0 5,68 5,68 
Angelim pedra 77 1 0 1 6,15 0 6,15 
Cambara 68 1 0 1 5.14 0 5.14 
Canelao 34 1 0 1 4,87 0 4,87 
Cedrinho 88 4 0 4 11,31 0 11,31 
Cedro rosinha 29 0 1 1 0 2,05 2,05 
Champanhe 73 2 0 2 5,39 0 5,39 
Farinha seca 35 0 1 1 0 3,08 3,08 
Garapeira 18 1 0 1 2,53 0 2,53 
Itauba 64 2 0 2 7,89 0 7,89 
Sucupira 
amarela 
67 1 0 1 3,94 0 3,94 
Sucupira preta 17 1 0 1 3,51 0 3,51 




5.2.1. Seleção das variáveis independentes 
 
Conforme apresentado na Tabela 6, estão presentes os dados das médias das variáveis 








 NDVI SAVI  MSAVI EVI EVI ll 
      
18 0,680422 0,564732 0,508379 0,436575 0,426693 
Legenda: N.ha
1
 = Média do número de árvores por hectare; NDVI = Índice de vegetação da diferença 
normalizada, SAVI = Índice de vegetação ajustado ao solo; MSAVI = Índice de vegetação ajustado ao solo 
modificado; VI = Índice de vegetação melhorado; EVI II = Índice de vegetação melhorado 2. 
 
A matriz de correlação Tabela 7, apresentou valores moderados a fracos para todos os 
índices de vegetação, altura, DAP e apresentou alta correlação do número de árvores com o 
volume r = 0,96. Os valores de correlação entre os cinco índices de vegetação e o volume são 
muito próximos, valores de correlação variando entre 0,36 a 0,42, e por essa baixa diferença 
todos os cinco índices foram usados como variáveis preditoras no treinamento das redes para 
indivíduos da floresta. 
 
Tabela 5: Matriz de correlação entre as variáveis estudadas na floresta, no município de Feliz 
Natal - MT, na Amazônia. 
Legenda:*significante à 5%; **Significante à 1%. Em que: VCC = volume com casca área; N = número de 
árvores; NDVI = Índice de vegetação da diferença normalizada, SAVI = Índice de vegetação ajustado ao solo; 
MSAVI = Índice de vegetação ajustado ao solo modificado; VI = Índice de vegetação melhorado; EVI II = 
Índice de vegetação melhorado 2; DAP = diâmetro altura do peito  Hc = altura comercial. 
 
A matriz de correlação tabela 8, apresentou valores moderados a fracos para todos os 
índices de vegetação, altura, DAP e apresentou alta correlação do número de árvores com o 
volume r = 0,90. Os valores de correlação entre os cinco índices de vegetação e o volume são 
muito próximos, valores de correlação variando entre r > 0,39 e r < 0,43, por essa baixa 
diferença todos os cinco índices foram usados como variáveis preditoras no treinamento das 
redes para indivíduos comerciais. 
  VCC N  MSAVI NDVI SAVI EVI EVI2 DAP Hc 
Vcc 1.00 
        N  0,96** 1 
       MSAVI 0,38* 0,12ns 1 
      NDVI 0,40* 0,18ns 0,96** 1 
     SAVI 0,36* 0,26ns 0,98** 0,99** 1 
    EVI 0,38* 0,28ns 0,94** 0,97** 0,99** 1 
   EVI2 0,42* 0,14ns 0,91** 0,98** 0,98** 0,99** 1 
  DAP 0,75** -0,15ns 0,15ns 0,18** 0,16ns 0,16ns 0,16ns 1 




Tabela 6: Matriz de correlação entre as variáveis estudadas para as árvores de comerciais, no 
município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
  VCC N  MSAVI NDVI SAVI EVI EVI2 DAP Hc 
Vcc 1,00 
N 0,90** 1 
       MSAVI 0,41* 0,17ns 1 
      NDVI 0,42* 0,28ns 0,98** 1 
     SAVI 0,40* 0,30ns 0,98** 0,99** 1 
    EVI 0,39* 0,31ns 0,96** 0,99** 0,99** 1 
   EVI2 0,43* 0,24ns 0,94** 0,97** 0,98** 0,99** 1 
  DAP 0,67** 0,10ns 0,17ns 0,15** 0,16ns 0,17ns 0,16ns 1 
 Hc 0,32ns 0,15ns 0,10ns 0,06** 0,03ns 0,05ns 0,03ns 0,52** 1 
Legenda:*significante à 5%; **Significante à 1%. Em que: VCC = volume com casca área ; N = número de 
árvores; NDVI = Índice de vegetação da diferença normalizada, SAVI = Índice de vegetação ajustado ao solo; 
MSAVI = Índice de vegetação ajustado ao solo modificado; VI = Índice de vegetação melhorado; EVI II = 
Índice de vegetação melhorado 2; DAP = diâmetro altura do peito  Hc = altura comercial. 
 
5.2.2. Treinamento das redes neurais 
 
Para a floresta, as cinco redes de melhor desempenho inicial dentre as 150 RNAs 
treinadas apresentaram estatísticas de ajuste e precisão satisfatórios, com valores de 
coeficiente de correlação (r) superiores a 0,95 e erros de estimativa abaixo de 15%. 
Entretanto, a rede neural 4 foi a RNA que demonstrou melhor capacidade preditiva, segundo 
valores de RMSE% e correlação (Tabela 9). 
 
Tabela 7: Características e estatísticas de precisão das redes neurais artificiais selecionadas 
para predição do volume das árvores da floresta com dap ≥ 30cm no município de Feliz Natal 
- MT, na Amazônia. 
      Função de ativação Ajuste Validação 











1 6-09-1 560 Logística Tangencial 12,25 0,96 15,75 0,93 
2 6-09-1 735 Logística Tangencial 12,75 0,96 14,75 0,91 
3 6-12-1 2300 Logística Exponencial 13,75 0,95 16,30 0,91 
4 6-10-1 860 Logística Exponencial 11,50 0,97 13,48 0,94 
5 6-11-1 900 Logística Identidade 13.90 0,95 16,58 0,92 
Legenda: RNA = redes neurais artificiais; MLP = Multilayer perceptron (Perceptron multicamadas); RMSE = 




Após análise do desempenho das cinco redes, a rede quatro foi escolhida, por 
apresentar um padrão aceitável para distribuição de resíduos (Figura 7. A1 para o treinamento 
e B1 para validação), acurácia nas predições de volume em m³ (Figura 7. A2 para o 
treinamento e B2 para a validação). O histograma referente a classes de erros apresentou uma 
concentração maior de resíduos nas classes centrais do gráfico, evidenciando a baixa de 
grandes níveis de sub ou superestimativa (Figura 7. A3 para o treinamento e B3 para 
validação). 
 
Figura 7: Distribuição de resíduos em treinamento (A1) e validação (B1), valores observados 
e preditos em correlação r = 0,97 e probabilidade α = 0,05 p = 0,99, e validação ( 2) 
correlação r = 094) e distribuição de classes de erro em treinamento (A3) e validação (B3) da 












































































































































As estatísticas de ajuste e precisão das redes para os indivíduos comerciais, também 
apresentaram estatísticas de ajuste e precisão satisfatórias, com valores de coeficiente de 
correlação superiores a 0,95 e erros de estimativa abaixo de 15%. Todavia, de acordo com a 
Tabela 10, a rede neural 1 foi a RNA que demonstrou melhor capacidade preditiva, segundo 
valores de RMSE% e correlação. 
 
Tabela 8: Características e estatísticas de precisão das redes neurais artificiais selecionadas 
para predição do volume das árvores comerciais, no município de Feliz Natal - MT, na 
Amazônia. 
      Função de ativação Ajuste Validação 











1 6-10-1 760 Tangencial Exponencial 9,23 0,98 11.18 0,95 
2 6-09-1 1930 Logística Logística 10,75 0,96 12.98 0,93 
3 6-10-1 890 Logística Tangencial 9,95 0,97 11,72 0,95 
4 6-11-1 960 Logística Tangencial  10,15 0,97 12,05 0,94 
5 6-09-1 570 Exponencial Identidade 10.43 0,96 12,32 0,93 
Legenda: RNA = redes neurais artificiais; MLP = Multilayer perceptron (Perceptron multicamadas); RMSE = 
Root-Mean-Square Error (Raiz do erro quadrático médio); r = correlação entre os valores observados e estimados  
 
Os gráficos da distribuição de resíduos (Figura 8. A1 para o treinamento e B1 para 
validação), acurácia nas predições de volume em m³ (Figura 8. A2 para o treinamento e B2 
para a validação) apresentam características semelhantes aos gráficos da figura 7. O 
histograma referente a classes de erros, também apresentou uma concentração maior de 
resíduos nas classes centrais do gráfico, que evidencia a baixa de grandes níveis de sub ou 




Figura 8: Distribuição de resíduos em treinamento (A1) e validação (B1), valores observados 
e preditos em treinamento (A2), correlação r = 0,98 e probabilidade α = 0,05 p = 0,97, e 
validação (B2) correlação r = 095 e distribuição de classes de erro em treinamento (A3) e 
validação ( 3) da estimativa do volume das árvores com DAP ≥ 50 no município de Feliz 
Natal - MT, na Amazônia. 
 
A arquitetura da rede foi composto por três camadas, sendo elas: entrada, determinada 
pelas  variáveis preditoras  (IVs e N. ha
-1
), camada oculta, a qual é responsável  pelo  
processamento dos dados e camada de saída, vinculada com a variável de interesse (volume). 
A arquitetura final da RNA selecionada  foi 6-10-1, seis neurônios preditores na camada de 









































































































































camada de saída com um único neurônio (volume em m³.ha
-1
) ativada por uma função 
exponencial conforme esquema da  Figura 9. 
 
Figura 9: Arquitetura da RNA selecionada para predição do volume da floresta na 
configuração (6-10-1) no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia 
 
Para os indivíduos de interesse comercial (DAP ≥ 50) a rede também apresenta em sua 
configuração seis neurônios preditores na camada de entrada 10 neurônios na camada oculta, 
ativada por uma função tangencial, enquanto a camada de saída é ativada por uma função 





Figura 10: Arquitetura da RNA selecionada para predição do volume das espécies de valor 
comercial na configuração (6-10-1) no município de Feliz Natal - MT, na Amazônia. 
  
5.3 Análise estatística 
 
O resultado do teste t de Student mostrou que as RNAs selecionadas apresentaram 
valor de p maior que α = 0,05 (p = 0,99), para floresta e (p = 0,97) para árvores comerciais, 
logo não existem diferenças estatísticas significativas entre os valores preditos pelas redes 
neurais com os valores observados nas faixas de validação. Já a diferença agregada 
demonstrou leve viés de subestimação da RNA para floresta (DA% = -0,19%), e leve viés de 
superestimação da RNA para as árvores comerciais (DA% = 0,71%), corroborando os 
resultados de precisão encontrados para o treinamento das RNAs. 
6. DISCUSSÃO  
 
6.1 Análise geral dos dados 
 
Foi feita uma análise geral das variáveis oriundas do inventário florestal valores de 
média, mínimo e máximos de volume, área basal, DAP, altura e contagem de indivíduos.  
Com base nesta análise, observou-se pela comparação de CV 73% para a floresta e CV 
70,44% para as espécies comerciais, uma variabilidade esperada dentro dos valores normais 
de uma área de floresta tropical, onde existe uma relação inversamente proporcional da 
variabilidade dos valores do coeficiente de variação em função do tamanho das unidades 
amostrais (faixas), também descrito por (QUEIROZ et al., 2011).  
As variações individuais de volume da floresta, 71m³. ha
-1
  e árvores comerciais, 56 
m³.ha
-1
, estão dentro da média observada por (ROLIM et al. 2006; COLPINI et al. 2009; 
THAINES et al. 2010). Entre os valores encontrados para a floresta existem estudos que 
corroboram envolvendo inventários florestais com indivíduos de diferentes diâmetros na 
Amazônia brasileira (SILVA et al., 1985, COSTA et al., 1999, MACIEL et al., 2009; 
BARRETO et al. 2014; CYSNEIROS, 2016), onde o volume apresentou valores entre 69 e 
153 m³.ha
-1
, para indivíduos com DAP > 20 cm.  
O volume comercial, seguindo o comportamento de estudos em florestas tropicais 
comparando equações de regressão e fatores de forma evidenciou resultados levemente 
inferiores, porem dentro das estimativas encontradas por (COLPINI et al., 2009; THAINES et 
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al., 2010; CONDÉ; TONINI, 2013; TONINI; BORGES, 2015; BIAZATTI, 2020). As 
diferenças podem estar relacionadas ao emprego de diferentes alturas e diâmetros no cálculo 
do volume, nas irregularidades no fuste que variam com a espécie, e/ou pelo diâmetro mínimo 
de amostragem, mas principalmente pela dificuldade da obtenção da altura total no inventário, 
sendo substituída pela altura comercial. Embora as medições de altura total sejam 
frequentemente demoradas e às vezes difíceis de alcançar em altas florestas tropicais, modelos 
incluindo diâmetro e altura total, apresentam melhores resultados nas estimativas do volume 
(CHAVE et al. 2005; SULLIVAN et al. 2018). 
 
A maioria das árvores comerciais são destinadas a serraria em toras, espécies como 
amescla e farinha seca são as mais utilizadas para laminação, fato esse também observado por 
Angelo, H. et al. (2004) em uma análise econômica da indústria de madeiras tropicais no pólo 
de Sinop. 
Das variáveis preditoras oriundas do volume da madeira, contagem do número de 
árvores por hectare foi a escolhida como variável na camada de entrada juntamente com os 
índices de vegetação para o treinamento das redes, pois além da maior correlação com o 
volume apresenta algumas vantagens no campo, como por exemplo, a facilidade e a 
praticidade de obtê-la, economizando tempo, e por consequência recursos financeiros  , outra 
vantagem se dá pela melhor capacidade de obter essa informação utilizando a telemetria a 
laser LIDAR (SILVA et al., 2018).   
O mapa de distribuição de Kernel (Figura 6) para os dados de volume oriundos do 
inventario florestal apresentou alta densidade de indivíduos, dessa forma chegando a áreas 
com o volume máximo ≤ 200 m³.ha
-1
 e  divididos em oito classes com intervalos de 25 m³.ha
-
1
, a presença de áreas (manchas vermelhas) com maior concentração de volume identifica 
zonas preferenciais para a condução do manejo florestal. O volume de madeira de uma 
floresta natural varia em função da capacidade produtiva do solo e da distribuição das 
espécies. Por tais razões, é impossível esperar que uma divisão da área de uma floresta natural 
em partes iguais terá o volume também correspondido em partes iguais, apropriada para a 
exploração de acordo com o ciclo corte considerado na lei brasileira. (HOSOKAWA et al., 
1998; BRAZ et al., 2012, OLIVEIRA et al., 2021; RODRIGUES et al., 2021). Por isso, no 
planejamento das unidades de produção anual (UPAs) (do ponto de vista do planejamento de 
rede de estradas, pátios e trilhas de arraste), deve-se relacionar as produções volumétricas ou 
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densidade de espécies com subcompartimentos de tamanho variado no caso em questão faixas 
de comprimento variável dentro da unidades de trabalho  (UTs).  
Dessa forma, os sítios de alta densidade e os de baixa densidade, devem ser 
inversamente proporcionais em relação ao tamanho da área (faixas e UTs). Nesse contexto, o 
uso de mapas de densidade de Kernel pode auxiliar na demarcação das UTs,  possibilitando o 
direcionamento da exploração por lotes de espécies de valor comercial bem como a 




6.2.1. Seleção das variáveis independentes 
A correlação encontrada entre os índices de vegetação e o volume no presente estudo 
foi de moderada a fraca, no entanto, significativa, adotando desempenho semelhante em varias 
pesquisas que envolvem índices de vegetação agregados a diferentes variáveis inerentes a 
comunidade florestal como, aspectos biofísicos, volume de madeira, biomassa e 
circunferência do tronco (PANDA et al., 2010; MIGUEL et al., 2015; ZHU; LIU, 2015; 
MACHADO et al., 2017; MIRELES et al., 2017; PHUA et al., 2017, PEREZ, 2018). os 
prováveis motivos para esse comportamento da correlação entre IVs e as variáveis 
dendrométricas devem-se principalmente a sensibilidade que os sensores remotos sofrem do 
próprio ambiente, como os efeitos do solo, efeitos da atmosfera e fontes de radiação, bem 
como os efeitos intrínsecos a própria vegetação, tais como, desuniformidades das copas e 
dossel, arquitetura e conformação irregulares (PONZONI, 2001; MIGUEL et al., 2015; 
MACHADO et al., 2017 CARRIJO et.al., 2020). 
Essa baixa qualidade da correlação pode ser evidenciada pelo relevo a altitude e o 
declive, que em alguns estudos utilizando dados da Missão Topográfica Radar 
Shuttle (SRTM), caracterizaram a baixa de correlação dos índices de vegetação com as 
variáveis de produção da floresta nos locais com maior variação desses atributos edáficos 
(CANAVESI et al., 2010; TANAK., et al. 2015; BISPO et al., 2016; CASTILLO et al.,2017). 
De acordo com esses autores, os resultados evidenciam que os condicionadores topográficos 
podem influenciar nas relações entre os parâmetros biofísicos e os índices de vegetação. 
Quanto aos valores de correlações encontrados entre os IVs e o volume serem 
significativos e positivos, isso pode ser explicado pela correlação positiva que os IVs têm com 
o crescimento radial do fuste e área foliar. (BABST et al., 2014a, 2014b; ALMEIDA et al., 
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2015; VICENTE-SERRANO et al., 2016). Esses parâmetros têm relação direta com o 
acúmulo de biomassa, captura de carbono e, consequentemente, volume da madeira 
(VICENTE-SERRANO et al., 2016; GONÇALVES et al., 2019). Portanto, o uso de 
informações espectrais do sensor MSI do satélite Sentinel-2 tem aumentado 
significativamente em estudos florestais, por exemplo, nos trabalhos desenvolvidos 
por (FERNÁNDEZ-MANSO et al., 2016; IMMITZER et al. 2016; LAURIN et al., 2016; 
KORHONEN et al., 2017; GONÇALVES et al., 2019). 
 
6.2.1. Redes neurais 
As RNAs treinadas proporcionaram estatísticas de ajuste e precisão satisfatórias, 
obtendo valores de coeficiente de correlação a cerca de, r ≥ 0,90 tanto para floresta como as 
árvores comerciais e erros de estimativa RMSE< 15%. Dentre as 5 redes para cada categoria 
de DAP, as redes escolhidas (rede 4 para floresta e rede 1 para as árvores de interesse 
comercial) apresentaram resultados ainda melhores (r = 0,97 para floresta, r = 0,98 para as 
comerciais, RMSE% = 11,18% para floresta e RMSE% = 13,48% para as comerciais) Tendo 
em vista a complexidade das variáveis estudadas e a grande variabilidade encontrada em 
florestas nativas (SYDOW et al., 2017). Os resultados obtidos são consistes e precisos.   
De acordo Draper e Smith, (1998), a análise gráfica dos resíduos é fundamental para 
corroborar os resultados das estatísticas de precisão, uma vez que erros de tendência podem 
não ser detectados por essas estatísticas. O comportamento dos gráficos de dispersão do 
resíduo na (figura 6. A1 treinamento e B1 validação) e na (figura 7. A1 treinamento e B1 
validação), para floresta e para as árvores com DAP comercial, respectivamente, apresentou 
distribuição adequada dos erros, sem tendências visíveis, com pontos compactos e bem 
distribuídos ao longo da linha de regressão, e erros máximos limitados à ±30%, sendo assim 
muito satisfatório.  
Os gráficos, volume observados x preditos demonstra a relação entre os valores, 
(figuras 6. A2 treinamento e B2 validação) e na (figura 7. A2 treinamento e B2 validação), 
para floresta e para as árvores com dap comercial, respectivamente. Este resultado indica 
excelente acurácia da rede neural escolhida para estimar o volume de árvores comerciais 
(DMC) e também da floresta (DMM). 
Além disso, a frequência de erros se concentrou em sua maioria entre -16% e 14% 
para o treinamento dos dados da floresta e -17% e 13% para a validação (Figura 6. A1 e B1 
respectivamente). Para as árvores com diâmetro comercial entre -15% e 15% para o 
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treinamento e -10% e 10% para a validação (Figura 7. A1 e B1, respectivamente), sendo que 
não foram observados erros superiores ±20%. A importância da análise dos resíduos em 
histogramas auxilia e minimiza os erros de interpretação devido à ocorrência de pontos 
sobrepostos.  
Os resultados alcançados neste trabalho, corroboram com as pesquisas de diversos 
autores (INGRAM et al.,2005;  CUTLER et al.,2012;  MIGUEL et al., 2015; SANTI et al., 
2015; XIE., et al 2017;  PEREZ et al., 2018; LY et al., 2020)  evidenciando  a eficiência da 
junção de informações do sensoriamento remoto com ferramentas de inteligência artificial na 
caracterização e estimativas  de variáveis de produção em florestas tropicais no Brasil, nos 
biomas  Amazônico, Mata Atlântica, Cerrado, em florestas tropicais no Mandagascar, 
Tailandia e Malasia,  e em Florestas do Mediterrâneo na Itália e florestas subtropicais na 
China. Em todos estes trabalhos, foram encontrados valores de correlação (r) superiores a 0,62 
e RMSE inferiores a 20%. 
 
6.3 Análise estatística 
Quanto as RNA’s selecionadas para a estimativa do volume para floresta e  árvores 
comerciais ambas foram submetidas ao teste de validação, as mesma retornaram estimativas 
não significativas de acordo com o resultado do teste t de Student < (p 0,05), logo aceitou-se a 
hipótese nula de igualdade entre os valos observados e preditos pela rede, por consequência, 
assume-se que suas estimativas são precisas, conforme mencionado por Serpen e Gao, (2014), 
os quais afirmam que as RNAs tem grande capacidade de aprender e extrair padrões de um 
conjunto de dados, generalizá-los e aplicá-los sem perder a precisão.  
A eficácia e precisão das RNA’s selecionadas também foi confirmada pela diferença 
agregada (DA%), a qual apresentou um valor percentual pequeno (-0,19%) de subestimação 
para a RNA selecionada na estimativa do volume para as árvores da floresta e superestimação 
(0,71%) para a RNA selecionada na estimativa do volume para árvores comerciais, o que não 
compromete a qualidade da predição já que mostra que os valores estimados estão próximos 
aos valores reais. 
As redes foram treinadas e validadas para uma única área de manejo florestal (AMF) 
no bioma amazônico, logo devido à variabilidade de espécies, estrutura, arquitetura de copa, 
formato de dossel e as próprias características das diferentes espécies florestais, novas 
pesquisas envolvendo essas relações com os índices de vegetação, diferentes inventários 
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florestais, configurações e arquiteturas de redes devem ser realizados, para garantir maior 
solidez nas estimativas de volume em áreas de PMFS. 
7. CONCLUSÃO 
Os modelos derivados das redes neurais artificiais associados a dados de 
sensoriamento remoto foram eficazes e precisos para estimativas de volume de madeiras em 
floresta tropical, de acordo com classes diamétricas (DCM) de árvores de interesse comercial. 
Juntos, os índices de vegetação e a contagem do número de árvores, proporcionaram 
estimativas mais precisas e consistentes para o modelo de estimativa do volume disponível na 
floresta.   
Independentemente das problemáticas que atribui a dinâmica de uma floresta tropical 
de grande porte, imagens obtidas pelo sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, são eficazes 
estatisticamente nas estimativas do volume nos planos de manejo em florestas na Amazônia 
brasileira. 
Redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron, utilizando funções de ativação 
logística e exponencial para a floresta, tangencial e exponencial para as árvores com diâmetro 
comercial e o algoritmo de treino BFGS, foram eficientes (alta acurácia) na estimativa do 
volume comercial. 
Por fim, os resultados alcançados nessa pesquisa são muito promissores, podendo 
impactar de forma positiva, como uma ferramenta de gestão, no direcionamento estratégico 
para áreas de planos de manejo florestal sustentável, alcançando áreas de grande porte e até 
mesmo de difícil acesso, com alta precisão. Estudos futuros devem confirmar nossas 
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